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Abstract: Symbolic regression is the problem of identifying the mathematical description of a hidden
system from experimental data. Symbolic regression is closely related to general machine learning.
This work deals with symbolic regression and its solution based on the principle of cartesian genetic
programming. Cartesian genetic programming is an evolution-based machine learning metod, which
automaticaly generates whole programs represented as directed acyclic graph.
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UvVoD

Symbolickd regrese je povaZovana za zdkladni dlohu strojového uceni, kterd se zabyva identifikaci
matematického popisu skryté zavislosti experimentalné ziskanych dat. Trénovaci data v tiloze sym-
bolické regrese typicky sestdvaji ze stovek az tisicti bodd. Predpoklada se, Ze vystupni hodnota zavis{
na vstupni (zavislost méfenych hodnot lze vyjadrit funkcei).

Hledani takovéto funkce vyzaduje prohleddvani rozsahlych prohleddvacich prostorti, k cemuZ je
nutné vyuzit heuristické stochastické algoritmy. Mezi takové algoritmy patii genetické programovani
a jeho rtizné varianty.

KARTEZSKE GENETICKE PROGRAMOVANI

Genetické programovani umoziuje automaticky generovat celé programy v uréitém programovacim
jazyce. John Koza jej navrhl jako modifikaci genetickych algoritmii pro tvorbu programi v ramci
symbolické regrese. Tyto programy byly reprezentovany syntaktickym stromem. V kartézském ge-
netickém programovéni (CGP), jak je uvedeno v [1], je kandidétn{ feSeni reprezentovdno pomoci ori-
entovaného acyklického grafu, ktery je zakédovan jako linearni pole celych Cisel. Vstupy (terminély)
a vystupy uzld jsou postupné ocislovany. Funkce, které mohou vykonavat uzly, jsou také postupné
oc¢islovany. Genotyp je vyjadfen jako seznam propojeni uzli a jejich funkce. Genotyp se nasledné
mapuje na graf, ktery reprezentuje vykondni programu. Program mapovany z genotypu se nazyva
fenotyp a predstavuje kandidatni funkci, kterd je predmétem symbolické regrese. Vystup jednoho
uzlu je mozné pripojit na vstupy vice uzli, coz stromova hierarchie neumoziuje.

CGP pouZziva jako primdrni geneticky operdtor pro ziskani novych kandidétnich feSeni mutaci. Pfi
mutaci se ndhodné vybere gen v chromozomu jedince a nahradi se ndhodné€ vygenerovanou hodnotou,
ktera spliiuje kritéria — pro gen na konkrétni pozici existuje mnoZina pfipustnych hodnot. V disledku
mutace se mize zménit funkce uzlu nebo index pfipojeného vstupu a tim se miZe zménit i topologie
propojeni grafu. Genotyp kandidatniho feSeni md stejnou velikost pro vSechny jedince v populaci.
Velikost fenotypu se mezi jedinci lisi podle toho, kolik aktivnich uzli je na cesté mezi vstupy a
vystupy kandiddtniho programu.



Na pocitku algoritmu CGP se ndhodné vygeneruje pocatecni populace A+ 1 jedincd. Evoluce pak
béZzi v cyklu, dokud neni nalezeno dostatecné kvalitni feSeni nebo neni dosazeno maximéalniho poctu
generaci. V kazdé iteraci evoluéniho cyklu se ohodnoti vSichni jedinci z populace pomoci fitness
funkce. Pak se vybere nejlépe ohodnoceny jedinec v populaci. Z nejlepsiho jedince se vygeneruje A
jedinc pomoci mutace. Nejlepsi jedinec spolu se svymi A potomky tvoii novou populaci.

SYMBOLICKA REGRESE POMOCI CGP

Algoritmus pro symbolickou regresi pomoci kartézského genetického programovani jsem implemen-
tovala v jazyce C. S ohledem na maximalizaci rychlosti vypoctu jsou v§echny potfebné datové struk-
tury definovany staticky (na zdkladé parametrii evoluce), s vyjimkou trénovacich dat, kterd jsou na
zacatku béhu programu nactena ze souboru.

Graf reprezentujici genotyp (kartézsky program) je modelovan jako pole uzli umisténych v mifiZce
o velikosti n, x n. (poet fadkd x pocet sloupct). Kazdy z uzli md dva vstupni argumenty (pro
bindrni funkce, undrni funkce jako ¢* potom vyuZivad pouze prvni vstup uzlu) nad nimiz realizuje
jednu z funkci z mnoziny dostupnych funkci. Kazdy uzel ma jeden vystup. Dale ma kartézsky pro-
gram primérni vstupy (v piipade funkce jedné proménné jeden primdrni vstup), jeden primarni vystup
jako funk¢ni hodnotu a parametr 1-back. Parametr 1-back urcuje, kolik predchozich sloupcti (vystupt
uzli z predchozich sloupci) lze propojit s uzlem v aktudlnim sloupci.

3.1 VYPOCET FITNESS KANDIDATNIHO RESENI

Jednou z moZnosti vypoctu fitness kandiddtnich feSent, jak je uvedeno v [2], je spocitani stiedni abso-
lutni chyby bodu, které jsou v trénovaci mnoziné dat, a které generuje kandidétni feSeni nasledovné:

1 n
fitness(s) = EZ]s(xi)—yi\, (1
i=1

kde s je kandidatni feSeni (algebraicky vyraz), x; je trénovaci vstup funkce a y; je vystup funkce
z trénovaci mnoziny, n je pocet vzorkl v trénovaci mnozin€ dat. Cim mens$i ma kandidatni feSeni
hodnotu fitness, tim je kvalitné;jsi.

Druhym zpiisobem, jak urcit fitness kandidatniho fesent, je pomoci pridélovani bodd (score, uvedeno
v [3]) za spravny vysledek kandidédtniho feSeni pro dany datovy bod. JestliZe vysledek feSeni pro dany
datovy bod odpovida funkéni hodnoté datového bodu s definovanou chybou o, tak se k fitness hodnoté
pficte 1, v opacném piipadé 0. Cim vétsi ma kandidatni feSeni hodnotu fitness, tim je kvalitn&ji.
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3.2 EXPERIMENTY SE SYMBOLICKOU REGRESI pOMOCI CGP

Trénovaci data byla vytvorena vzorkovanim (dvé sté vzorkl pro x z intervalu (—10, 10)) funkef:

i) = X2, 3)
folx) = sin(x)+x(x+1)-(x+2), 4)
Ak = 2@ 4y ysin ( 4“x3>. )

Nasledné se pro kazdou funkci hledalo feseni pomoci riznych nastaveni parametrt evoluce (pro kazdé
nastaveni 50 b&hil) a vytvarela se statistika. Ukdazka nalezeného feSeni dlohy f> pro 10 uzla v chro-
mozomu je zobrazena na obrdzku 1.



Obrazek 1: Nalezené feseni funkce f>(x) dané vztahem 4 pro 10 uzld v chromozomu.
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Obrazek 2: Zobrazeni zavislosti doby, za kterou je nalezeno feSeni, na po¢tu uzli v chromozomu.

Pro hledani matematického popisu zdvislosti se ukdzala jako vhodnd moZnost plného propojeni kar-
tézského programu, ¢ehoz lze docilit nastavenim poctu fadkd na 1, a parametru 1-back na maximum
(pocet sloupcit). Pocet funk¢nich uzld v grafu je pak roven poctu sloupci 7.

vvvvvv

je funkce f>, byla pravdépodobnost nalezeni pfesného feseni v pribéhu 30000 generaci (8 jedinct
v populaci, 3 mutace na vytvareného potomka) nad 50 % az od deseti uzli v chromozomu. AvSak
se zvySujicim se poctem uzli rostla i doba potifebna pro ohodnoceni jednoho jedince a tim i celkova
doba vypoctu (zobrazeno na obrizku 2).

4 ZAVER
Vysledkem tohoto projektu je funkéni aplikace, kterd fesi tilohu symbolické regrese pomoci kartézské-
ho genetického programovéani (CGP). V ndvaznosti na tuto prici se nyni zabyvdm symbolickou
regresi a jejim feSenim zaloZeném na principu genetického programovani a koevoluce. Koevoluce
fitness prediktorti (jak je uvedeno v [2]) je optimalizacni metoda modelovani fitness, kterd sniZuje
narocnost a frekvenci vypoctu fitness. Mym cilem je srovnani symbolické regrese s uZitim koevoluce
fitness prediktord s feSenim bez uZiti koevoluce.
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